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Durch ansteigende Alterserwartung werden Behandlungen für Erkrankun-
gen des Bewegungsapparats immer relevanter. Gerade das Knie wird über 
die Zeit hinweg stark belastet und ist auch durchgehend in Benutzung. Durch 
Fehlstellungen, Brüche oder auch Arthrose kann es zum kompletten Ver-
schleiß dieses Gelenks kommen. Da in einigen Fällen die konservativen Be-
handlungsmethoden versagen, wird ein Ersatz des Kniegelenks in Erwägung 
gezogen. Dieser Ersatz wird heutzutage durch Standardprothesen schon gut 
abgedeckt. Die Bewegungsfähigkeit kann wiederhergestellt und Schmerzen 
können reduziert werden. 
Durch das weiterhin ansteigende Alter kommen immer mehr Revisionsen-
doprothesen zum Einsatz, da die Lebensdauer einer Knieendoprothese nur 
begrenzt ist. Um diese zu verlängern, kann man eine an den Bewegungsap-
parat individuell angepasste Prothese implantieren, die der Belastung besser 
gewachsen ist. Die Erstellung solcher individueller Prothesen ist Aufgabe des 
Forschungs- und Entwicklungsprojektes EXPERTEB (EXPERTEB 2018). Um 
solch eine angepasste Prothese herzustellen, benötigt dies jedoch konkrete 
Maße des Knies. Diese Arbeit soll ein Verfahren präsentieren, mit dem es 
möglich ist, anhand von CT-Aufnahmen des Kniegelenks alle nötigen geomet-
rischen Maße zu bestimmen. Kern des Verfahrens ist ein angelerntes Statis-
tical Shape Model (SSM), dass nur die nötigen und zu erwartenden Verfor-
mungen des Modells zulässt, sodass es sich an das im Datensatz dargestellte 
Knie anpassen kann. Auf diesem Modell werden die Maße platziert. Ein Re-




auf der Oberfläche befestigten Maße folgen den Verformungen. Das resul-
tierende angepasste 3D-Modell beinhaltet anschließend alle nötigen Maße 
des Patienten. Diese können letztendlich dafür benutzt werden, eine ent-
sprechend individuelle Prothese zu parametrisieren. 
Die Auswertung stellt über den Vergleich mit einer Groundtruth mithilfe von 
Dice und Abstandsvergleichen fest, welche Vermessungstypen verlässliche 
Maße liefern, die durch die Verformung rein topologisch nicht verändert wer-
den. Hier stellte sich heraus, dass Maßmodelle basierend auf mehreren 
Messpunkten verlässlichere Quellen sind als einzelne Punkte. Das Verfahren 
an sich stellt durch die beliebige Platzierung von Maßen an dem Modell ein 
flexibles Werkzeug zur Vermessung dar, bei dem auch im Nachhinein belie-
big neue Maße hinzugefügt werden können. 
1 Vorgehensweise zur Vermessung mit Statistical Shape Models 
Der hier vorgestellte Lösungsansatz basiert auf der Anpassung eines ange-
lernten Statistical Shape Modells auf den zu vermessenden Datensatz. Dabei 
werden Maße direkt am Statistical Shape Model platziert. Das Modell hat die 
Fähigkeit sich zu verformen und an den Knochen in einer CT-Aufnahme an-
zupassen. Dabei werden die starken Intensitätsgradienten, die der Knochen 
an den Rändern in CT-Aufnahmen aufweist, als Orientierung genutzt. 
Nach der Verformung werden die am Statistical Shape Model platzierten 
Maße neu ausgewertet. Da sich die Orte an denen die Maße liegen verscho-
ben und angepasst haben, passen sich auch die Maße an die neue Form an 
und die Vermessung ist möglich.  
Auf diese Weise muss das Statistical Shape Model nur einmal die Form des 
Knies antrainiert werden. Danach können auf dem antrainierten Modell alle 
Maße beliebig platziert werden. Ein erneutes aufwändiges Anlernen Verfor-
mungsmodi des Statistical Shape Modells ist nicht nötig, um neue Maße ein-
zuführen. Nach dem Anpassen des Modells auf einen neuen Datensatz, kön-
nen neu platzierte Maße auch direkt an diesem Modell ausgewertet werden. 
2 Training eines Statistical Shape Models 
Bevor eine Vermessung stattfinden kann, ist es nötig das Modellwissen im 




die verschiedene Ausprägungen der Knietopologie abbilden. Alle Knochen-
strukturen des Knies wurden in diesen 19 Datensätze segmentiert. Die er-
stellten Segmentierungen gelten als Groundtruth für das Training und die 
späteren Tests. 
Ein Statistical Shape Modell kann nun auf verschiedene Arten mit nötigen 
Korrespondenzen zwischen den einzelnen Datensätzen versorgt werden, so-
dass auf es Verformungen, die zwischen verschiedenen Knien typisch sind, 
trainiert wird. Einige dieser Ansätze fasst Heimann (Heimann, T., & Meinzer, 
H. P. 2009) zusammen. Daraus wurde ein Ansatz gewählt, der darauf basiert 
einen ausgewählten Hauptdatensatz auf alle anderen Datensätze nicht-ri-
gide zu registrieren. Zuvor werden die Knochen mithilfe der Segmentierungs-
daten maskiert, sodass nur noch die Knochen im Datensatz sichtbar sind. 
Anschließend werden die Knochen einzeln mithilfe der Demon-Registration 
registriert. Für den Hauptdatensatz entstehen dadurch Verformungsfelder 
für jeden Knochen, die für jeden Punkt angeben wo dieser in dem jeweiligen 
anderen Datensatz ist. Dadurch ist es wiederum möglich ein Mesh der Kno-
chenstrukturen des Hauptdatensatzes in alle anderen Datensätze zu verfor-
men. Die Annahme dabei ist, dass die resultierenden Meshes anschließend 
isomorph zueinander sind. Das ist nötig, da für das Training Modelle verwen-
det werden müssen, die aufeinander abgebildet werden können. Dies geht 
besonders gut, wenn diese die gleiche Graphenstruktur aufweisen und mit 
ihren Knotenpunkten die gleichen Orte auf der Knochenoberfläche aufwei-
sen. Dabei unterscheidet sich die 3D-Position der einzelnen Punkte, jedoch 
nicht deren Interpretation als Ort an dem jeweiligen Knie.  
Anschließend kann ein Statistical Shape Model angelernt werden. Dabei lernt 
es verschiedene mögliche Verformungsmodi, die nötig sind um alle Knie in 
der Trainingsmenge abbilden zu können. Im Zentrum steht ein Durch-
schnittsmodell aller angelernten Meshes. Auf Basis dieses Meshes wird für 
jeden Knotenpunkt für jeden Verformungsmodus ein Verformungsvektor ge-
speichert, der mit der angegebenen Stärke des Verformungsmodi skaliert 
wird. Die Verformungsmodi werden durch die statistische Analyse so ge-
wählt, dass sie die stärksten Verformungen zwischen den Trainingsmeshes 
favorisieren, sodass eine Verallgemeinerung der Verformungen stattfindet.  
Das Registrieren des SSMs erfolgt anschließend durch ein Standardverfahren 




2009) präsentiert wird. Dabei wird das Durschnittsmodell des SSM über dem 
im CT-Datensatz abgebildeten Knie initialisiert. Anschließend wird eine rigide 
Registrierung durchgeführt, um das Modell vor der Verformung möglichst 
gut einzupassen. Der letzte Registrierungsschritt fügt die Verformungskom-
ponente hinzu, sodass sich das Modell im Rahmen der Verformungsgrenzen 
des SSM möglichst optimal einpassen kann. 
3 Vermessung durch ein Statistical Shape Model 
Für die Individualisierung von Prothesen wurden innerhalb des EXPERTEB-
Projekts Maße festgelegt. Eine Grundlage für die Auswahl war eine Studie von 
(Dong et. al. 2010) bei der ein Vermessungsmodell für Knie festgelegt wurde. 
Diese beinhalten hauptsächlich Abstandsmaße, die die Kondylen des Knies 
vermessen. Darauf aufbauend wurden weitere Maße, wie zum Beispiel Roll-
kurven, sogenannte J-Kurven, entlang der Kondylen mit aufgenommen, sowie 
Schnittebenen durch den Knochen. 
Durch die bisherigen Standardprothesen wurden einige Mindestgenauigkei-
ten vorgegeben. Eine Anforderung der Standardprothesen ist, dass sie bei 
Implantation weniger als 2mm überstehen dürften, jedoch nicht unterstehen 
sollen, da dies sonst zu starken Schmerzen beim Patienten führen kann.  
Die zweite Größe ist die Staffelung des Knorpelersatzes, der zwischen die 
Metallimplante gesetzt wird. Diese werden in Abständen von 2mm Größen 
(z.B. von Mathys AG) zur Verfügung gestellt. Dadurch ist eine Genauigkeit von 
mindestens ±1mm oder kleiner nötig, um in einem Genauigkeitsbereich von 
2mm zu bleiben. Insgesamt sollten die Maße also durch das Verfahren min-
destens eine Genauigkeit von 1mm haben. 
Wichtig war darüber hinaus, dass auch im Nachhinein neue Maße an das Mo-
dell angebracht werden können, da innerhalb des EXPERTEB-Projekts auch 
immer neue Maße nötig werden können. Da ein SSM nun ein Mesh ist, dass 
die Verformungen nur in einer angelernten Art und Weise zulässt, ist die Idee 
die Maße mit dem Modell mit zu verformen. Dazu werden Knotenpunkte auf 
dem Modell markiert, die anschließend als Landmarken zur Platzierung ver-
schiedener Messmodelle fungieren. So ist es möglich Maße in angepasster 
Form neu zu berechnen, nachdem sich das SSM durch Registrierung an den 
Datensatz angepasst hat und darüber hinaus auch immer neue Maße zum 





Abbildung 1:  Verwendeter Kniebereich für das Training des Statistical Shape Modells 
Die entwickelten Maßmodelle können in folgende Arten unterteilt werden: 
 Punkte, die direkt an einem Knotenpunkt des Modells befestigt 
werden, 
 Abstände, die mithilfe von 2 Knotenpunkten definiert werden 
 Ebenenschnitte, wobei mindestens drei oder auch mehr Punkte 
definiert werden, die sich mit dem Modell verformen und anhand 
denen eine Ebene mit kleinstem Abstand zu diesen Punkten be-
rechnet wird. Anschließend kann das Modell mit dieser Ebene ge-
schnitten werden, um Schnittkonturen zu erstellen, 
 Pfade entlang des Modells, die sich an einer gegebenen Reihen-
folge von Punkten entlang der Oberfläche bewegen und 
 Paraboloiden, die in eine gegebene Menge von Punkten ab-
standsminimal gelegt werden und somit lokal die Hauptkrüm-
mungen der Oberfläche bestimmen können. 
Diese Messmodelle wurden letztendlich auf das SSM aufgebracht, um alle 





Abbildung 2:  Befestigung eines Abstandsmaßes an 2 Knotenpunkten (oben), Platzierung einer 
  Schnittebene anhand mehrerer markierter Knotenpunkte (unten links) und die  
  Fixierung eines Oberflächenlinie durch mehrere Knotenpunkte entlang des SSMs 
  (unten rechts). 
4 Auswertung der Vermessungsgenauigkeiten 
Die Genauigkeit der Vermessung durch dieses Verfahren wurde durch Ver-
gleich mit einer gegebenen Groundtruth erzeugt. Ein Problem des hier vor-
gestellten Vermessungsansatzes könnte es sein, dass sich das SSM bei der 
Verformung nicht nur in Normalenrichtung des Modells verformt, sondern 
auch in tangentialer Richtung. Die Auswertung soll zeigen, welche Fehler in 
tangentialer und normaler Richtung zu erwarten sind.  
Im ersten Schritt der Auswertung soll gezeigt werden, ob sich das SSM über-
haupt auf den gewünschten Bereich registriert. Dabei wird der Bereich in-
nerhalb des registrierten SSMs als Segmentierung angesehen und es können 
somit die Groundtruth mit der Segmentierung durch den Algorithmus vergli-




tierungen verwendet. Nach Auswertung einer Leave-One-Out-Kreuzvalidie-
rung mit jedem Datensatz wurde ein durchschnittlicher Dice über alle Daten 
von über 93% gemessen. Die Dicewerte aller Datensätze variieren dabei von 
89% bis 97% Überlappung mit der Groundtruth.  
Darüber hinaus wurde ein durchschnittlicher Abstand von Oberfläche des 
berechneten Modells zur Oberfläche der Groundtruth berechnet. Dabei 
wurde zum einen die Average Symmetric Surface Distance (AvgD) und die 
Root Mean Squared Distance (RMSD) verwendet. Der AvgD-Wert bewegte 
sich Im Bereich 1.26mm ± 0.33, wohingegen der RMSD-Wert bei 1.68mm ± 
0.46 lag. (Liu, F.2018) beschäftigt sich ebenfalls mit der Segmentierung von 
Knien und es zeigte sich anhand dieser Maße, dass die bisher erreichten 
Werte vergleichbar gut mit schon einigen bestehenden Algorithmen sind, je-
doch trotzdem noch verbessert werden kann, da die Segmentierung durch 
andere Algorithmen nochmals genauer ist und unter die 1mm-Marke sinken. 
Für die nachfolgende Vermessung kann im Vergleich zu den anderen aufge-
führten Methoden jedoch nur diese verwendet werden, da die spezifischen 
Knotenpunkte des Meshes für die Vermessung mitverformt werden müssen. 
Die grundlegende Segmentierung ist also zu anderen Segmentierungsalgo-
rithmen vergleichbar gut und kann für die nachfolgende Vermessung genutzt 
werden. In der nachfolgenden Auswertung wurden nun Testprobanden ge-
beten eine textuell beschriebene Menge von Punkten auf Knochen in 3 Da-
tensätzen zu markieren. Dadurch wurde eine Groundtruth bestimmt, die 
wiedergibt, wie die menschliche Wahrnehmung diese Punkte im Alltag plat-
zieren würde. Darüber hinaus wurde auch verlangt bestimmte Linien und 
Schnittebenen in das Modell korrekt einzufügen. Anschließend wurde ein 
SSM mit eben jenen Maßen versehen und auf die gleichen Datensätze regis-
triert. Die gegebenen Datensätze selbst wurden anhand ihres Abschneidens 
beim Dice-Koeffizienten gewählt, dabei wurde ein Datensatz aus dem Mittel-
feld, der beste und ein Datensatz ausgewählt, der schlechter durch das SSM 
segmentiert wurden.  
Das Ergebnis des Algorithmus wurde nun mit den Ergebnissen der Proban-
den verglichen. Der Vergleich bestand darin, zu erkennen, wie sehr sich eine 
Messung, die durch den Algorithmus bestimmt wurde, von den Messungen 
der Probanden unterscheidet. Dabei zeigte sich, dass einzelne Punkte eine 




sehr schlecht passende Ergebnisse lieferte. Bei eingepassten Messmodellen, 
wie Schnittebenen, aber vor allem bei Pfaden auf der Modelloberfläche 
stellte sich heraus, dass diese wesentlich stabiler das Verhalten von mensch-
lichen Probanden wieder spiegelten. Darüber hinaus wurde untersucht, wel-
che Arten von Abweichungen vorliegen. Dazu wurde der Abstand zwischen 
den Messungen in einen tangentialen Teil und einen Teil, der in Richtung der 
Normalen des Modells liegt, aufgeteilt. Abbildung 3 zeigt die entstandenen 
Abweichungen abgetragen in tangentialen Anteil und Anteil in Normalenrich-
tung der Oberfläche. 
 
Abbildung 3:  Abstände zwischen berechnetem SSM und der durchschnittlichen Maße, die durch die 
Probanden erzeugt wurden, gestaffelt nach Punkte, Schnittlinien und J-Kurven-Linien 
In Abbildung 3 ist zu erkennen, dass der tangentiale Drift bei allen Maßen 
einen wesentlich höheren Fehleranteil ausmacht, als der Fehler in Richtung 
der Oberflächennormalen. Das bedeutet, dass das SSM-Modell nicht nur 
Verformungen in Richtungen seiner Normalen durchführt, sondern Modell-
punkte auch entlang der Oberfläche driften. Dadurch ist darauf zu schließen, 
dass die Annahme, dass die Meshes während des Trainings isomorphen 
sind, nicht strikt erfüllt war. An dieser Stelle muss also das Trainingsverfahren 
angepasst werden, sodass es die Trainingsmodelle so erstellt, dass sie wirk-




Landmarken in den zu registrierenden Datensätzen forciert werden, indem 
diese Landmarken zwangsweise durch das Verformungsfeld aufeinander ab-
gebildet werden müssen. 
In Normalenrichtung zeigt sich allerdings, dass die Genauigkeit der Linien 
durchgängig unter 1mm ist. Damit genügt die Vermessung durch Linien den 
Anforderungen für die Planung von individuellen Endoprothesen.  
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